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摘　要　 针对平衡优化器算法(EquilibriumOptimizer,EO)求解精度低、收敛速度慢等问题,提出一种融合麻雀搜索和随机差

分的双向学习平衡优化器算法.首先,给出了基于麻雀搜索算法的自适应种群划分策略,以平衡算法的全局探索和局部勘探,

从而提高算法的收敛精度和收敛速度.其次,引入随机差分策略来重建平衡池,增加个体之间的信息交流,以利于算法跳出局

部最优.最后,设计了一种双向混沌反向学习策略并将其应用到更新后的种群,以增加种群多样性,从而进一步提高算法的收

敛精度.通过１４个测试函数进行仿真实验,使用 Wilcoxon秩和检验以及平均绝对误差来评价算法性能,并将改进算法应用到

两个工程设计问题,实验结果验证了３种改进策略的有效性,且改进算法的收敛精度、收敛速度和鲁棒性都有显著提高.
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Abstract　Toaddresstheproblemsoflowsolutionaccuracyandslowconvergencespeedofequilibriumoptimizer,abidirectional

learningequilibriumoptimizercombiningsparrowsearchandrandomdifferenceispresented．Firstly,anadaptivepopulationdiviＧ

sionstrategybasedonsparrowsearchalgorithmisproposedtobalancetheglobalexplorationandlocalexploitationofthealgoＧ

rithm,soastoimprovetheconvergenceaccuracyandconvergencespeedofthealgorithm．Secondly,arandomdifferencestrategy

isintroducedtoreconstructtheequilibriumpoolandtoincreasetheinformationexchangebetweenindividuals,soastofacilitate

thealgorithmtojumpoutofthelocaloptimum．Finally,abidirectionalchaoticoppositionlearningstrategyisdesignedandapplied

totheupdatedpopulationtoincreasethepopulationdiversityandhencetofurtherimprovetheconvergenceaccuracyofthealgoＧ

rithm．Simulationexperimentsareconductedwith１４testfunctions,theperformanceofalgorithmisevaluatedusing Wilcoxon

rankＧsumtestandmeanabsoluteerror,andtheimprovedalgorithmisappliedtotwoengineeringdesignproblems．Experimental

resultsshowthatthethreeimprovementstrategiesareeffectiveandtheconvergenceaccuracy,convergencespeedandrobustness

oftheimprovedalgorithmaresignificantlyenhanced．

Keywords　Equilibriumoptimizer,Bidirectionalchaoticoppositionlearning,Algorithmfusion,Randomdifference,SwarmintelliＧ

genceoptimizationalgorithms

　

１　引言

在过去几十年里,不同领域的优化问题变得更加复杂和

困难,传统的数值方法很难解决这些问题.智能优化算法由

于结构简单,可以在不计算目标函数导数的情况下找到问题

最优解,在解决复杂的优化问题方面具有一定优势.智能优

化算法包括松鼠搜索算法[１]、哈里斯鹰优化算法[２]和旗鱼

优化算法[３]等,这些算法被研究者应用到很多领域[４Ｇ６].

平衡 优 化 器 算 法 (Equilibrium Optimizer,EO)[７]是 由

Faramarzi等在２０２０年提出的一种新的智能优化算法,其结

构简单,易于实现,求解能力强,因此被广泛应用于０Ｇ１背包

问题[８]、特征选择[９]、股票市场预测[１０]、最优路由维护[１１]、冠

状病毒疾病图像分割[１２]等多个领域.没有免费午餐定理[１３]

告诉我们,没有一种方法能够解决所有的优化问题,这促使



研究人员在开发新算法的同时改进原始算法.EO 仅仅依靠

物理原理得到,其全局探索能力弱于局部勘探能力,求解约

束优化问题时可能会出现早熟或局部停滞.为了提高 EO的

寻优性能,一些学者对其进行了改进.Hemalatha等[１４]利用

高斯变异和基于种群划分的搜索机制来避免算法收敛到次优

解,提高了算法收敛速度.Ouadfel等[１５]提出一种基于 Relief
过滤器算法和 EO 的混合算法来提高 EO 的局部开发能力.

Jia等[１６]将EO和热交换优化算法融合来提高 EO 的收敛精

度.虽然以上方法都对 EO 有了改进,但是改进 EO 仍然存

在收敛精度低、探索能力较弱、容易出现早熟收敛、在高维函

数上结果不稳定等问题.

针对上述问题,本文提出一种融合麻雀搜索和随机差分

的双向学习平衡优化器算法(BidirectionalLearningEquiliＧ

briumOptimizerCombiningSparrowSearchandRandomDiffeＧ

rence,SRBＧEO).首先,利用麻雀搜索算法(SparrowSearch

Algorithm,SSA)[１７]来提出自适应种群划分策略,以平衡 EO
的探索和勘探能力,从而提高算法的收敛精度和速度.其次,

结合随机差分策略改进平衡池,以增加粒子之间的信息交流,

从而提高算法的全局探索能力.最后,提出双向混沌反向学

习策略来优化更新后的种群,增加 EO 的种群多样性以避免

收敛到局部最优,从而进一步提高算法的收敛精度.

２　研究基础

本章介绍平衡优化器算法和麻雀搜索算法的基本原理和

内部结构.

２．１　平衡优化器算法

平衡优化器算法的灵感来自于控制体积上简单的动态质

量平衡,物理原理为控制体积质量随时间的变化与进出系统

质量的差值相等.EO 运用随机初始化方式构造种群,初始

化公式如下:

C
→
i＝C

→
min＋rand×(C

→
max－C

→
min),i＝１,２,􀆺,N (１)

其中,C
→
i 表示第i个粒子的初始化浓度向量,rand是分量位

于(０,１)上的D 维随机向量,C
→

max和C
→

min是C
→
i 的上界和下界向

量.在算法迭代中,用如下公式更新浓度向量:

C
→ite＋１
i ＝C

→
eq＋(C

→ite
i －C

→
eq)􀅰F

→
＋

G
→

λ
→

V
(１－F

→) (２)

其中,C
→ite
i 是第ite 次迭代的第i个浓度向量,λ

→
是元素介于

[０,１]的向量,V 是单位体积,C
→

eq是从平衡池中随机选择的向

量.平衡池构造如下:

C
→

eq,pool＝{C
→

eq(１),C
→

eq(２),C
→

eq(３),C
→

eq(４),C
→

ave} (３)

其中,向量C
→

eq(１),C
→

eq(２),C
→

eq(３),C
→

eq(４),C
→

ave分别是当前迭代中

４个最好的浓度向量和它们的平均向量.向量F
→

的表达式由

下式给出:

F
→
＝eλ

→(t－t０) (４)

其中,时间t的公式如下:

t＝ １－ite
T( )

(a２
ite
T )

(５)

其中,a２ 是控制常量,ite和T 分别为当前迭代次数和最大迭

代次数;t０ 具体如下:

t０＝１
λ
→ln(－a１sign(r→－０．５)[１－e－λ

→
t])＋t (６)

其中,a１ 是控制常量,r→ 是元素介于[０,１]的向量.将式(６)中

给出的表达式代入式(４)后,得到的F
→

如下所示:

F
→
＝a１sign(r→－０．５)[e－λ

→
t－１] (７)

式(２)的生成率G
→

是EO中的主要影响因素之一,该参数

的值定义如下:

G
→
＝G０e－λ

→
(t－t０) (８)

G
→

０＝GCP→(C
→

eq－λ
→
C
→) (９)

GCP→＝
０．５r１, r２≥GP

０, r２＜GP{ (１０)

其中,GP 为生成率概率,GCP→为生成率G
→

的控制参数,G
→

０ 控

制是否使用GCP→来更新浓度向量,r１ 和r２ 是[０,１]中均匀分

布的随机数.

２．２　麻雀搜索算法

麻雀搜索算法的种群分为两部分,即发现者和跟随者,它

们有３种行为:觅食、跟踪和侦察.其中,发现者位置的公式

如下:

Xt＋１
i,j ＝

Xt
i,j􀅰exp －i

α􀅰M( ) , R２＜ST

Xt
i,j＋Q􀅰L, R２≥ST{ (１１)

其中,t和M 分别表示当前迭代次数和最大迭代次数,Xt
i,j为

第i个麻雀的位置向量,j代表维数,α和R２ 都表示介于[０,

１]的随机数,R２ 是飞行参数,ST 是安全阈值参数,L 是所有

元素为１的１×D 矩阵,Q 是服从正态分布的随机数.跟随

者的位置更新描述如下:

Xt＋１
i,j ＝

Q􀅰exp
Xt

worst－Xt
i,j

i２( ) , i＞n
２

Xt＋１
best＋|Xt

i,j－Xt＋１
best|􀅰A＋ 􀅰L,i≤n

２

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１２)

其中,Xt＋１
best为在t＋１次迭代中食物资源最好的位置,Xt

worst为

在第t次迭代中食物资源最差的位置,A为元素随机赋值为１
或－１的１×D 矩阵,A＋ ＝AT (AAT)－１,Q是服从正态分布的

随机数.当发现危险时,麻雀种群将采取警戒行动,该行为公

式如下:

Xt＋１
i,j ＝

Xt
best＋β􀅰|Xt

i,j－Xt
best|, fi＞fg

Xt
i,j＋K􀅰 |Xt

i,j－Xt
worst|

(fi－fw)＋ε( ) , fi＝fg{ (１３)

其中,β和K 都是随机数,前者元素服从标准正态分布,后者

元素介于[－１,１],ε为常数,fi 表示第i个体的适应度值,fg

和fw 分别是当前迭代中的最优与最差适应度值.

３　多策略改进平衡优化器算法

３．１　融合麻雀搜索算法策略

EO具有设置参数少、求解能力强、易于实现等优点,但

９４２侯新宇,等:融合麻雀搜索和随机差分的双向学习平衡优化器算法



是该算法仅基于物理原理,结构单一,因此存在收敛速度慢、

收敛精度低、容易陷入局部停滞等缺陷.SSA 有着收敛速度

快、收敛精度高的特点,因此本文结合SSA 的种群划分策略

和结构特点,对EO进行改进.

３．１．１　自适应种群划分策略

SSA根据适应度值对种群个体进行排序,适应度较好的

部分个体为发现者,其余个体为跟随者.这种种群划分策略

使得算法收敛速度更快,搜索能力更强,因此本文依据这种策

略对EO的种群进行划分,以提高EO的收敛速度和精度.

SSA中发现者对跟随者具有引导作用,因此发现者的比

例随迭代次数的增加而增加可以提高算法的寻优性能,并更

好地平衡算法的全局探索能力和局部勘探能力.本文提出自

适应种群划分策略来对EO的种群进行分类.改进 EO中发

现者的比例系数设置如下:

PN＝PNmin＋(PNmax－PNmin)∗ ite
T( )

２
(１４)

其中,PN 为发现者的比例,PNmin和PNmax为发现者在种群

中占比的最小值和最大值.发现者的个数如下:

NPN ＝round(PN∗N) (１５)

其中,N 为种群数量,round为取整函数.

在迭代前期,改进EO的种群大范围地探索最优值,发现

者比例较小有利于提高算法的全局搜索能力.在迭代后期,

种群中更多的个体能够搜索到全局最优值,而发现者又代表

最优的部分个体,因此提高发现者比例有利于增强算法的局

部勘探能力.

３．１．２　迭代公式更新

首先,SSA中发现者的任务是找到优质食物并引导跟随

者前来觅食.本文结合SSA 发现者位置更新公式中的自适

应指数来改进平衡池中的粒子,然后对 EO 的浓度更新公式

进行改进,并将其作为改进EO中发现者的位置更新公式,如

下所示:

Ci
→ite＋１＝C

→
neq＋(Ci

→iteＧC
→

neq)􀅰F
→
＋ G

→

λ
→
V

(１－F
→) (１６)

C
→

neq＝exp －ite
T( ) 􀅰C

→
eq (１７)

其中,ite和T 分别为当前迭代次数和最大迭代次数,C
→
i

ite为

第ite次中第i个粒子的位置向量,λ
→

为元素介于[０,１]的向

量,V 为单位体积,C
→
eq由平衡池随机选取.

其次,SSA中没有找到食物的跟随者需要去别处觅食,

找到食物的跟随者将继续紧跟发现者来寻找食物.利用SSA
的这种启发,改进EO中的跟随者进行如下位置更新:

C
→ite＋１
i ＝

Q􀅰exp
C
→ite

worst－C
→ite
i

i２( ) , i＞n
２

C
→ite＋１

eq(１)＋|C
→ite
i －C

→ite＋１
eq(１)|􀅰A＋ 􀅰L,i≤n

２

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１８)

其中,C
→ite＋１

eq(１)为发现者在ite＋１次迭代中的最佳位置,C
→ite

worst

为种群在ite次迭代中最差个体的位置,A 是元素随机赋

值为１或－１的１×D 矩阵,A＋ ＝AT (AAT)－１,Q 是服从

正态分布的随机数.

３．２　随机差分重构平衡池策略

平衡池是EO特有的结构,虽然它能利用一些信息,但是

只有当前粒子和精英粒子之间的信息共享,因此算法寻优的

引导是单一的,且不利于提高EO中的信息利用效率.

差分进化算法(DifferentialEvolutionAlgorithm,DE)[１８]

通过个体间的差分量实现变异,是指导“适者生存”进化原则

的一种高效、有效和稳健的优化方法,在连续变量的问题中有

很大的优势.因此,本文参考差分进化的思想,提出随机差分

重构平衡池策略,其原理为随机挑选的两个浓度向量通过差

分变异来产生成新向量,以构建新的平衡池.具体公式如下:

C
→

eq(５)＝rand∗(C
→
a－C

→
b) (１９)

C
→

eq(６)＝rand∗(C
→
c－C

→
d) (２０)

C
→

ave＝(∑
６

i＝１
C
→

eq(i))/６ (２１)

C
→

pool＝{C
→

eq(１),C
→

eq(２),􀆺,C
→

eq(６),C
→

ave} (２２)

其中,C
→
a,C

→
b,C

→
c,C

→
d 为随机挑选的个体,C

→
pool为新的平衡池.

在迭代初期,改进算法种群的个体差异较大,增强了全局搜索

能力.在迭代后期,改进算法的种群个体中差异较小,可以减

小搜索范围,提高局部开发能力.总体来看,随机差分重构平

衡池策略加强了个体间信息的交流,有利于算法全局寻优.

３．３　双向混沌反向学习策略

为了进一步改善EO探索弱于开发和容易早熟收敛的问

题,本文结合精英反向学习策略[１９]的思想,提出双向混沌反

向学习策略.该策略的原理是在迭代前期先对个体进行反向

学习,在迭代后期对个体进行混沌变异,最后利用贪婪策略选

取适应度值较优的个体来组成进入下一次迭代的新种群.

当迭代次数ite＜T/２时,改进算法对浓度更新后的种群

采用反向学习策略.反向点的定义如下:

设P(x１,x２,􀆺,xn)为n维坐标系的点,x１,􀆺,xn∈Ψ,

xi∈[ai,bi],反向点POB的坐标为xOB
１ ,􀆺,xOB

n ,其中:

xOB
i ＝ai＋bi－xi;i＝１,２,􀆺,n (２３)

由此得到新的浓度更新公式为:

C
→new
i ＝UB＋LB－C

→
i (２４)

其中,UB 和LB 分别为种群的上界向量与下界向量.

当迭代次数ite≥T/２时,改进算法用混沌映射产生的序

列对浓度更新后的种群进行变异.混沌映射[２０]是一种由确

定性系统产生的随机性序列,常见的混沌映射包括 Piecewise
映射、Sine映射.为了直观展示以上两种混沌映射的效果,

图１和图２给出了两种映射的时序图.由时序图可以看出

Sine混沌序列的随机性比Piecewise混沌序列更强,因此选用

Sine映射对更新后的个体进行扰动,公式如下:

C
→new
i ＝si×C

→
i (２５)

其中,si 表示一个D 维Sine混沌序列(d＝１,２,􀆺,D),其混

沌映射公式如下:

sd＋１
i ＝a

４×sin(πsd
i) (２６)

其中,sd
i 为第i个混沌序列中的第d 个位置的随机数,a＝４.
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图１　Piecewise混沌映射的时序图

Fig．１　TimeseriesdiagramofPiecewisechaoticmapping

图２　Sine混沌映射的时序图

Fig．２　TimeseriesdiagramofSinechaoticmapping

３．４　多策略融合后的SRBＧEO算法

SRBＧEO首先融合SSA的种群划分策略,采用自适应种

群划分策略将种群分为发现者和跟随者,两者分别依式(１６)

和式(１８)更新;其次,用随机差分策略生成两个新解,并将其

加入平衡池中;最后,利用双向混沌反向学习对更新后的个体

进行扰动,再贪婪选择适应度较好的个体进入下一次迭代.

SRBＧEO算法的伪代码如算法１所示.

算法１　SRBＧEO算法

输入:种群大小 N,维数d,最大迭代次数T,上界向量C
→

max和下界向量

C
→

min,单位体积 V,控制常量a１ 和a２,生成率概率 GP,发现者的

最大比例PNmax和最小比例PDmin

输出:C
→
eq(１)及其最优适应度值fg

１．由式(１)随机初始化种群//初始化

２．计算适应度值

３．根据适应度值对种群进行排序,找到C
→
eq(１)至C

→
eq(４),C

→
worst

４．利用随机差分策略生成C
→
eq(５)和C

→
eq(６)//构建新的平衡池

５．forite＝１toTdo

６．　 更新C
→
eq(１)至C

→
eq(６)

７．　 计算C
→
ave及构造平衡池

８．　 fori＝１toPD∗Ndo

９．　　 在平衡池中找到C
→
eq

１０．　　由式(１６)来更新种群

１１．　endfor//更新发现者种群

１２．　fori＝PD∗N＋１toNdo

１３．　　由式(１８)更新跟随者

１４．　endfor//更新跟随者种群

１５．　ifite＜T/２

１６．　　fori＝１toNdo

１７．　　　由式(２４)生成反向种群

１８．　　endfor

１９．　elseif

２０．　　由式(２５)对种群进行混沌变异

２１．　endif//双向混沌反向学习策略

２２．　fori＝１toNdo

２３．　　根据适应度值贪婪选择个体

２４．　endfor

２５．　对种群进行越界处理

２６．endfor//算法结束

４　SRBＧEO算法时间复杂度

种群规模 N、个体维数 D、最大迭代次数T 和适应度函

数的运算耗时F,都是影响算法时间复杂度的重要指标.因

为EO的初始化阶段、适应度函数计算和迭代过程的时间复杂

度分别为O１＝O(D􀅰N),O２＝O(T􀅰F􀅰N)和O３＝O(T􀅰

D􀅰N),所以EO的时间复杂度为:

O(EO)＝O１＋O２＋O３

＝O(D􀅰N)＋O(T􀅰F􀅰N)＋O(T􀅰D􀅰N)

＝O(T􀅰F􀅰N＋T􀅰D􀅰N)

＝O(TN(F＋D))

SRBＧEO与EO相比,初始化阶段时间复杂度不变;SRBＧ

EO将种群分成发现者和跟随者两部分:发现者的时间复

杂度O４＝O(T􀅰PD􀅰N􀅰D),跟随者的时间复杂度O５＝

O(T􀅰(N－PD􀅰N)􀅰D);SRBＧEO用随机差分来重构平衡

池的时间复杂度O６＝O(２􀅰T􀅰D);SRBＧEO 引入双向混沌

反向学习策略后,当ite＜T/２时,SRBＧEO利用反向学习更新

种群,其时间复杂度O７＝O(０．５􀅰T􀅰N􀅰D),当ite⩾T/２
时,SRBＧEO对更新后的种群进行Sine混沌变异,其时间复杂

度O８＝O(０．５􀅰T􀅰N􀅰D);最后结合贪婪策略选择个体的

时间复杂度O９＝O(T×F×N).通过以上分析,SRBＧEO的

时间复杂度如下:

O(SRBＧEO)＝O１＋O２＋O４＋O５＋O６＋O７＋O８＋O９

＝O(D􀅰N)＋O(T􀅰F􀅰N)＋O(T􀅰PD􀅰

N􀅰D)＋O(T􀅰(N－PD􀅰N)􀅰D)＋

O(２􀅰T􀅰D)＋O(０．５􀅰T􀅰N􀅰D)＋

O(０．５􀅰T􀅰F􀅰N)＋O(T×F×N)

＝O(D􀅰N＋２T􀅰F􀅰N＋２T􀅰N􀅰D＋

２􀅰T􀅰D)

＝O(T􀅰F􀅰N＋T􀅰D􀅰N)

＝O(TN(F＋D))

SRBＧEO在大幅提升 EO 整体性能的基础上,虽然增加

了一部分计算量,但是总体未改变算法的时间复杂度.

５　实验结果与分析

５．１　实验环境

实验中计算机的操作系统为 Windows１１,CPU 为 AMD

Ryzen７５８００H,主 频 ３．２０GHz,内 存 １６GB,编 程 软 件 为

MATLAB２０２２a.
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５．２　算法与参数设置

为了验证SRBＧEO的有效性,本文选取一些最新的智能

优化算法和改进EO进行对比.实验中用到平衡优化器算法

(EO)、麻雀搜索算法(SSA)、灰狼算法(GreyWolfOptimizer,

GWO)[２１]、鲸 鱼 优 化 算 法 (WhaleOptimization Algorithm,

WOA)[２２]、蜜獾算法(HoneyBadgerAlgorithm,HBA)[２３]、联

合平衡优化器算法(UEO)[２４]、基于 Lévy飞行和迭代余弦算

子的新型平衡优化器算法(MEO)[２５]、基于 Tent混沌和透镜

成像学习策略的平衡优化器算法(TLILＧEO)[２６],以上算法的

参数设置如表１所列.

表１　算法参数设置

Table１　Parametersettingofeachalgorithm

算法 参数设置

GWO a＝２－t×２/T

WOA a＝２－t×２/T

HBA β＝６;C＝２

SSA PD＝２０％;ST＝８０％;SD＝０．１

EO V＝１;a１＝２;a２＝１;GP＝０．５

UEO V＝１;a１＝２;a２＝１;GP＝０．５

MEO V＝１;a１＝２;a２＝１;Up＝０．５

TLILＧEO V＝１;a１＝２;a２＝１;GP＝０．５;k＝２

SRBＧEO PNmin＝０．２;PNmax＝０．４;V＝１;a１＝２;a２＝１;GP＝０．５

５．３　测试函数

本文通过１４个具有代表性的测试函数[２７],对改进算法

SRBＧEO的优化性能进行评价.１４个测试函数分为:单峰函

数(F１－F６)、多峰函数(F７－F１１)和固定维多峰函数(F１２－

F１４).以上测试函数的信息如表２所列.

表２　测试函数

Table２　Testfunctions

函数 函数名 维数 搜索范围 最优值 特征

F１ Sphere ３０ [－１００,１００] ０ 单峰

F２ Schwefel２．２２ ３０ [－１０,１０] ０ 单峰

F３ Schwefel１．２ ３０ [－１００,１００] ０ 单峰

F４ Schwefel２．２１ ３０ [－１００,１００] ０ 单峰

F５ Rosenbrock ３０ [－３０,３０] ０ 单峰

F６ Step ３０ [－１００,１００] ０ 单峰

F７ Rastrigin ３０ [－５．１２,５．１２] ０ 多峰

F８ Ackley ３０ [－３２,３２] ０ 多峰

F９ Griewank ３０ [－６００,６００] ０ 多峰

F１０ Penalized１ ３０ [－５０,５０] ０ 多峰

F１１ Penalized２ ３０ [－５０,５０] ０ 多峰

F１２ Kowalik ４ [－５,５] ０．０００３ 固定维

F１３ Hartman２ ６ [０,１] －３．３２ 固定维

F１４ Shekel５ ４ [０,１０] －１０．１５３２ 固定维

５．４　参数敏感性分析

SRBＧEO包括融合麻雀搜索与自适应种群划分策略、随

机差分重构平衡池策略和双向混沌反向学习策略３种策略.

在融合麻雀搜索与自适应种群划分策略的改进 EO(ASSAＧ

EO)中,发现者最大比例PNmin和最小比例PNmin的取值不仅

会影响 ASSAＧEO的寻优性能,而且会影响 SRBＧEO 的寻优

能力.为了选择合适的参数值,本节选取１４个测试函数中

EO容易陷入局部最优的PNmin进行实验.表３列举了 ASＧ

SAＧEO的６种参数取值情况,为保证实验的公平性,算法的

种群规模设为３０,迭代次数设为５００.表４所列结果为不同

算法独立运行３０次的平均值.

表３　ASSAＧEO的不同参数设置

Table３　DifferentparameterssettingofASSAＧEO
改进算法 PNmin PNmin

ASSAＧEO１ ０．２ ０．４
ASSAＧEO２ ０．２ ０．６
ASSAＧEO３ ０．２ ０．８
ASSAＧEO４ ０．４ ０．６
ASSAＧEO５ ０．４ ０．８
ASSAＧEO６ ０．６ ０．８

表４　不同参数设置下 ASSAＧEO的实验结果

Table４　ExperimentalresultsofASSAＧEOwithdifferentparameters

setting
算法 PNmin PNmin PNmin PNmin

EO ９．４５×１０－２３ １．００×１０－９ ２．５４×１０１ ２．４０×１０－２

ASSAＧEO１ １．２８×１０－１１９ ３．３４×１０－１９４ １．５８×１０－５ ２．７８×１０－８

ASSAＧEO２ ４．２０×１０－１１８ ３．３２×１０－１９２ ２．００×１０１ １．５０×１０－１

ASSAＧEO３ １．１６×１０－１１８ ５．９８×１０－１９２ ２．８９×１０１ ２．９８
ASSAＧEO４ １．９７×１０－１１８ １．６５×１０－１８６ ２．１０×１０１ ２．８７×１０－１

ASSAＧEO５ ９．１５×１０－１１８ ７．８０×１０－１８７ ２．３０×１０１ ５．０７×１０－１

ASSAＧEO６ ８．７１×１０－１１６ ２．５２×１０－１８３ ２．４７×１０１ ８．２７×１０－１

由表４可知,ASSAＧEO１在PNmin上跳出局部最优的能

力更强,而且在其他测试函数上得到的结果最优.当参数

PNminPNmax分别取０．２和０．４时,ASSAＧEO 可以在迭代前

期进行大范围的探索,并且在迭代后期也不会因为跟随者比

例过高而影响发现者的引导能力,因此 ASSAＧEO与SRBＧEO
采用该种参数设置.

５．５　改进策略有效性分析

为了验证 SRBＧEO 中３种改进策略的有效性,将 SRBＧ
EO与EO、SSA、融合麻雀搜索策略的 EO(SSAＧEO)、融合麻

雀搜索与自适应种群划分策略的 EO(ASSAＧEO)、引入随机

差分重构平衡池策略的 EO(RDＧEO)、结合双向混沌反向学

习策略的 EO(COＧEO)进行比较.为保证对比实验的公平

性,本节实验设置种群规模为３０,迭代次数为５００,独立运行

３０次,记录实验结果,最优结果加粗标出,如表５所列.由表

５可知,在１４个测试函数上,SSA 较 EO 在整体收敛精度和

鲁棒性上有一定的优势,但是仍然存在收敛精度低的问题.

SSAＧEO在F１－F４ 上的收敛精度远远优于 EO和SSA,虽然

在F５ 上EO偏离理论最优值,但是SSAＧEO却接近理论最优

值,说明SSA的融合平衡了 EO 的全局探索和局部勘探,避
免了陷入局部最优.在 F６,F１０,F１１上,SSAＧEO 虽然比 EO
收敛精度略低几个数量级,但是相比 EO 还是有很大的精度

优势.相较于原始算法 EO 和SSA,SSAＧEO 在其他测试函

数上的收敛精度和鲁棒性都有所提高.ASSAＧEO 在单峰函

数上明显优于SSAＧEO,且在多峰和固定维函数上的精度和

鲁棒性都有提高,因此自适应种群划分策略进一步平衡了融

合算法的全局探索和局部勘探,优化效果明显.综合来看,

ASSAＧEO解决了EO在多峰函数上陷入局部最优的问题,也
能提高SSA的整体寻优精度,ASSAＧEO 比两个原始算法更

有优势.RDＧEO的整体寻优精度和鲁棒性相比 EO 均有所

提高,说明差分进化重构平衡池策略加强了种群间信息的交

流,有利于提高算法的全局寻优能力.COＧEO在测试函数上

的平均值和标准差均优于 EO,这是由于混沌映射和反向学

习策略丰富了种群多样性,从而增强了算法跳出局部最优的

能力,而且优质个体有利于引导其他个体寻优,贪婪策略可以

让更优个体保留下来,以提高算法的收敛精度.
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表５　不同改进策略的对比实验结果

Table５　Comparativeexperimentalresultsofdifferentimprovedstrategies

函数 指标 EO SSA SSAＧEO ASSAＧEO RDＧEO COＧEO SRBＧEO

F１
Mean １．００×１０－４０ ９．３８×１０－５８ ９．５３×１０－１７１ １．３４×１０－２２５ ８．８５×１０－１２８ ０．００ ０．００
Std ３．１２×１０－４０ ３．６４×１０－５７ ０．００ ０．００ ４．１４×１０－１２７ ０．００ ０．００

F２
Mean ９．４５×１０－２３ ９．９２×１０－２９ ３．１９×１０－８７ １．２８×１０－１１９ １．３５×１０－６５ ８．９４×１０－２０１ １．５０×１０－２０２

Std １．５９×１０－２２ ５．４３×１０－２８ ９．２８×１０－８７ ２．９３×１０－１１６ ３．１４×１０－６５ ０．００ ０．００

F３
Mean １．１０×１０－８ ２．８１×１０－２３ １．６４×１０－１２６ ３．３４×１０－１９４ ９．６７×１０－８３ ０．００ ０．００
Std ５．４３×１０－８ １．５４×１０－２２ ６．０５×１０－１２６ ０．００ ４．４９×１０－８２ ０．００ ０．００

F４
Mean ４．７５×１０－１０ １．１４×１０－２６ １．１０×１０－８０ １．８３×１０－１０９ ２．７８×１０－５８ １．６２×１０－１９６ ５．４２×１０－２０１

Std １．３７×１０－９ ６．２０×１０－２６ ４．２４×１０－８０ ５．７４×１０－１０２ ８．７５×１０－５８ ０．００ ０．００

F５
Mean ２．５４×１０１ ５．９１×１０－５ ９．１２×１０－５ １．５８×１０－５ ２．５８×１０１ ２．５３×１０１ １．２５×１０－６

Std １．９６×１０－１ １．５８×１０－４ ２．０３×１０－５ ６．８４×１０－５ １．７９×１０－１ ２．１２×１０－１ ２．６１×１０－５

F６
Mean １．１３×１０－５ １．８０×１０－１１ ５．９２×１０－７ ５．８７×１０－８ ５．０７×１０－４ ３．０７×１０－５ ３．６７×１０－８

Std ６．４９×１０－６ ４．６９×１０－１１ ２．９６×１０－６ １．６５×１０－７ ２．１８×１０－４ ４．４３×１０－５ １．０７×１０－７

F７
Mean ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００
Std ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

F８
Mean ８．２３×１０－１５ ８．８８×１０－１６ ８．８８×１０－１６ ８．８８×１０－１６ ８．８８×１０－１６ ８．８８×１０－１６ ８．８８×１０－１６

Std １．３０×１０－１５ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

F９
Mean ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００
Std ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

F１０
Mean ６．９１×１０－３ ２．４３×１０－１２ ７．８３×１０－９ ５．３１×１０－９ ５．２３×１０－５ １．２８×１０－６ １．４１×１０－９

Std ２．６３×１０－２ ７．４９×１０－１２ １．６７×１０－８ １．４８×１０－８ ３．３４×１０－５ １．６３×１０－６ ３．３９×１０－９

F１１
Mean ２．４０×１０－２ ２．１９×１０－１１ ２．１２×１０－８ ２．７８×１０－８ ４．３０×１０－２ １．６５ ４．３４×１０－８

Std ３．８６×１０－２ ７．３５×１０－１１ ４．５１×１０－８ ８．４２×１０－８ ５．６９×１０－２ ３．６８×１０－１ １．０１×１０－８

F１２
Mean ３．６９×１０－３ ３．１６×１０－４ １．３３×１０－３ ４．１０×１０－４ ３．４９×１０－４ ３．３８×１０－４ ３．０１×１０－４

Std ７．５９×１０－３ ７．９３×１０－５ １．４６×１０－３ ４．９７×１０－４ ９．０７×１０－５ １．６７×１０－４ ３．８５×１０－６

F１３
Mean －３．２７ －３．２９ －３．２１ －３．２１ －３．２６ －３．２８ －３．３２
Std ５．９２×１０－２ ５．１１×１０－２ －３．１９×１０－１ ７．７１×１０－２ ８．００×１０－２ ６．１５×１０－２ ７．７０×１０－４

F１４
Mean －８．２９ －７．７７ －１．０２×１０１ －１．０２×１０１ －５．０６ －８．６１ －１．０２×１０１

Std ２．５０ ２．５９ －１．３２×１０－２ ２．１６×１０－３ ８．８８×１０－１６ ２．５９×１０－３ ５．３４×１０－４

　　　注:“Mean”表示平均值,“Std”表示标准差.

　　综上所述,SSAＧEO,RDＧEO 和 COＧEO 的实验结果整体

优于EO,说明SRBＧEO的３种改进策略都能提高算法性能.

SRBＧEO比SSAＧEO,RDＧEO和COＧEO的平均值更接近理论

最优值,且标准差更小,验证了３种策略相加比单一策略效果

好,能够更好地提高EO的寻优精度和鲁棒性.

５．６　SRBＧEO与其他智能优化算法的对比分析

为了进一步说明SRBＧEO的优势,选取表１中的算法和

表２中的测试函数对SRBＧEO进行实验且参数设置不变.表

６列出了实验数据,并加粗标出表中的最优结果.由表６

可知,SRBＧEO在实验中达到的最优值都比其他算法更接近理

论最优值,说明SRBＧEO的寻优能力和收敛精度更强.在F５

上,几乎所有的算法都陷入局部最优,但是SRBＧEO的实验结

果与理论最优值相差不大,说明其算法可以跳出局部最优.在

F７ 和F９ 上,EO与４种改进EO效果相当,平均值都能达到理

论最优值,说明改进策略保持了EO原有的一些优良性能.在

F１３和F１４上,虽然几乎所有算法的最优值都可以达到理论最优

值,但是SRBＧEO的平均值更接近理论最优值,标准差也比其

他３种改进EO更小,说明SRBＧEO的稳定性和鲁棒性更优.

表６　不同算法的寻优结果对比

Table６　Comparisonofoptimizationresultsofdifferentalgorithms

函数 指标 GWO WOA HBA EO UEO MEO TLILＧEO SRBＧEO

F１

最优值 ５．５５×１０－２９ ７．８１×１０－９０ １．３２×１０－１４２ ９．９８×１０－４４ １．１２×１０－１２７ ３．１４×１０－２２８ ７．２６×１０－２９８ ０．００
平均值 １．２４×１０－２７ ７．５３×１０－７２ ７．３６×１０－１３５ １．６８×１０－４０ ２．３９×１０－１１７ ３．０６×１０－２１８ １．３３×１０－２９７ ０．００
标准差 １．７３×１０－２７ ４．１２×１０－７１ ２．７５×１０－１３４ ７．７５×１０－４０ ８．４２×１０－１１７ ０．００ ０．００ ０．００

F２

最优值 ２．２３×１０－１６ ４．０８×１０－５８ ５．３２×１０－７５ １．１５×１０－２３ １．３２×１０－６７ ２．０３×１０－１１８ １．０９×１０－１４８ ８．２９×１０－２２１

平均值 １．２７×１０－１５ ２．５６×１０－５０ ６．８０×１０－７２ ６．５８×１０－２３ ３．５９×１０－６３ １．４５×１０－１１４ １．６５×１０－１４８ １．５０×１０－２０２

标准差 ８．８０×１０－１６ ６．３４×１０－５０ １．２７×１０－７１ ５．４３×１０－２３ １．９３×１０－６２ ７．４３×１０－１１４ ５．０９×１０－１４９ ０．００

F３

最优值 ２．４０×１０－８ ２．３４×１０４ ３．４０×１０－１０７ ２．５８×１０－１２ ３．１９×１０－７２ ８．９１×１０－２０２ １．２０×１０－２９７ ０．００
平均值 ２．０１×１０－５ ５．０１×１０４ ７．０４×１０－９７ ４．９９×１０－９ １．０２×１０－５２ １．４１×１０－１９３ ３．９９×１０－２９７ ０．００
标准差 ３．１３×１０－５ １．５１×１０４ ３．６９×１０－９６ １．５３×１０－８ ５．０１×１０－５２ ０．００ ０．００ ０．００

F４

最优值 ２．７７×１０－８ ２．７４×１０－１ ５．９１×１０－６１ ２．２８×１０－１２ ３．０３×１０－５１ ５．９０×１０－１０９ １．１０×１０－１４９ ５．０７×１０－２０８

平均值 ７．３３×１０－７ ４．５５×１０１ ３．４６×１０－５７ ２．４１×１０－１０ １．７２×１０－４６ １．１０×１０－１０３ １．７１×１０－１４９ ５．４２×１０－２０１

标准差 ７．７９×１０－７ ３．１４×１０１ １．１５×１０－５６ ３．１１×１０－１０ ４．５７×１０－４６ ３．８４×１０－１０３ １．９７×１０－１５０ ０．００

F５

最优值 ２．６０×１０１ ２．７２×１０１ ２．２４×１０１ ２．５０×１０１ ２．４４×１０１ ２．７９×１０１ ２．４８×１０１ ３．１１×１０－１０

平均值 ２．７１×１０１ ２．７９×１０１ ２．４１×１０１ ２．５４×１０１ ２．５２×１０１ ２．８２×１０１ ２．５２×１０１ １．２５×１０－６

标准差 ７．４４×１０－１ ３．６７×１０－１ ９．０２×１０－１ ２．２４×１０－１ ４．０２×１０－１ １．３９×１０－１ １．８６×１０－１ ２．６１×１０－５

F６

最优值 ２．５０×１０－１ ９．１９×１０－２ ４．８７×１０－６ ２．９１×１０－６ １．２４×１０－５ ３．４６ １．０２×１０－６ ５．０２×１０－１３

平均值 ７．７４×１０－１ ４．２１×１０－１ １．８６×１０－２ １．０９×１０－５ ９．１５×１０－２ ４．０４ ６．３５×１０－６ ３．６７×１０－８

标准差 ４．０１×１０－１ ３．０６×１０－１ ６．３５×１０－２ ８．２２×１０－６ １．６７×１０－１ ３．２３×１０－１ ５．３３×１０－６ １．０７×１０－７

F７

最优值 ５．６８×１０－１４ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００
平均值 １．６４ ３．７９×１０－１５ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００
标准差 ２．３７ ２．０８×１０－１４ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

F８

最优值 ７．５５×１０－１４ ８．８８×１０－１６ ８．８８×１０－１６ ４．４４×１０－１５ ８．８８×１０－１６ ８．８８×１０－１６ ４．４４×１０－１５ ８．８８×１０－１６

平均值 １．０３×１０－１３ ３．４９×１０－１５ ８．８８×１０－１６ ８．１１×１０－１５ １．７２×１０－１５ ８．８８×１０－１６ ４．４４×１０－１５ ８．８８×１０－１６

标准差 １．５８×１０－１４ ２．６３×１０－１５ ０．００ １．４７×１０－１５ １．５３×１０－１５ ０．００ ０．００ ０．００

３５２侯新宇,等:融合麻雀搜索和随机差分的双向学习平衡优化器算法



　　　(续表)

函数 指标 GWO WOA HBA EO UEO MEO TLILＧEO SRBＧEO

F９

最优值 ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００
平均值 ２．７０×１０－３ ９．３０×１０－３ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００
标准差 ７．９３×１０－３ ３．５９×１０－２ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

F１０

最优值 ８．７１×１０－６ ４．３３×１０－３ ８．２８×１０－７ ３．００×１０－８ ７．０４×１０－７ ３．０９×１０－１ ２．３２×１０－８ ２．４９×１０－１４

平均值 ４．３２×１０－２ ２．２６×１０－２ ４．４４×１０－４ ３．４６×１０－３ ３．９０×１０－３ ４．５１×１０－１ ４．８７×１０－７ １．４１×１０－９

标准差 ２．４３×１０－２ １．２３×１０－２ ２．３９×１０－３ １．８９×１０－２ １．９０×１０－２ ８．６０×１０－２ ６．６３×１０－７ ３．３９×１０－９

F１１

最优值 １．９８×１０－１ ２．１５×１０－１ １．１２×１０－２ ８．００×１０－７ ９．７３×１０－２ ２．１９ １．２８×１０－６ １．８６×１０－１２

平均值 ５．９５×１０－１ ５．２５×１０－１ ３．４９×１０－１ ３．７１×１０－２ ６．０２×１０－１ ２．４３ １．４２×１０－１ ４．３４×１０－８

标准差 ２．０５×１０－１ ２．３８×１０－１ ２．６９×１０－１ ５．６７×１０－２ ４．８２×１０－１ １．１５×１０－１ ３．８９×１０－１ １．０１×１０－８

F１２

最优值 ３．０８×１０－４ ３．１４×１０－４ ３．０７×１０－４ ３．０７×１０－４ １．８３×１０－２ ３．４８×１０－４ ３．０７×１０－４ ３．００×１０－４

平均值 ４．４２×１０－３ ６．９５×１０－４ ６．３３×１０－３ ３．０５×１０－３ ２．６６×１０－１ ９．５５×１０－４ ３．１６×１０－４ ３．０１×１０－４

标准差 ８．１１×１０－３ ５．４４×１０－４ ９．８０×１０－３ ６．９１×１０－３ ３．３６×１０－１ １．１６×１０－３ ２．２２×１０－５ ３．８５×１０－６

F１３

最优值 －３．３２ －３．３２ －３．３２ －３．３２ －３．３２ －３．３２ －３．３２ －３．３２
平均值 －３．２６ －３．２１ －３．２６ －３．２５ －３．２６ －３．２１ －３．３１ －３．３２
标准差 ８．２５×１０－２ １．８９×１０－１ ９．２０×１０－２ ７．２４×１０－２ ６．０５×１０－２ １．０８×１０－１ ３．９４×１０－２ ７．７０×１０－４

F１４

最优值 －１．０２×１０１ －１．０２×１０１ －１．０２×１０１ －１．０２×１０１ －１．０２×１０１ －１．００×１０１ －１．０２×１０１ －１．０２×１０１

平均值 －８．８９ －７．７７ －１．０２×１０１ －８．６４ －８．７２ －６．１４ －５．２３ －１．０２×１０１

标准差 ２．３７ ２．８１ ５．６０×１０－１５ ２．６２ ２．７０ ２．５１ ９．３１×１０－１ ５．３４×１０－４

　　为了直观地比较算法的收敛精度和速度,本文根据迭代 次数和适应度值绘制收敛曲线图,如图３所示.

(a)F１ (b)F２ (c)F３ (d)F４

(e)F５ (f)F６ (g)F７ (h)F８

(i)F９ (j)F１０ (k)F１１ (l)F１２

(m)F１３ (n)F１４

图３　算法在测试函数上的收敛曲线

Fig．３　Convergencecurvesofalgorithmsontestfunctions

　　由图３可知,在单峰函数F１－F４ 上,其他算法对应的收

敛曲线均在SRBＧEO的上方,且都存在陷入局部最优的趋势,

说明SRBＧEO的寻优能力更强,在收敛速度和精度方面存在

明显的竞争力.在F５ 和F６ 上,SRBＧEO跳出了局部最优值,

在单峰函数上的探索能力得到较大提高.在多峰函数F７－

F１１上,SRBＧEO收敛速度很快,不到５０代就收敛到理论最优

值.在F１０上,虽然大部分算法不能收敛到理论最优值,但

SRBＧEO能够跳出局部最优,有很好的收敛速度和精度,说明

SRBＧEO在多峰函数上的全局搜索能力更强,收敛精度更高.

在固定 维 多 峰 函 数 F１３ 上,虽 然 SRBＧEO 的 收 敛 速 度 与
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大部分算法相当,且在F１４上稍逊于 HBA 和 UEO,但 SRBＧ

EO在F１２上收敛速度最快,在F１３和F１４上也优于大部分算

法.整体来说,SRBＧEO 在固定维多峰函数上在收敛速度和

精度方面也有一定的优势.

５．７　Wilcoxon秩和检验与平均绝对误差检验

为了更加全面地评价SRBＧEO的性能,本节采用 WilcoxＧ

on秩和检验方法,以验证SRBＧEO与其他算法存在显著性差

异.若SRBＧEO 与对比算法独立运行３０次后计算得到p≤

０．５,则两个算法存在显著性差异,反之差异不明显.实验

结果如表７所列,其中符号“＋”“－”和“＝”分别表示 SRBＧ

EO与其他算法存在显著性差异、没有显著性差异和显著性

差异相当;NaN表示需要检验的所有样本数据相同,说明两

种算法的性能相当.

由表７可知,在F７ 和F９ 上,虽然SRBＧEO与EO显著性

相当,但是在其他测试函数中SRBＧEO 相比 EO 都存在更优

的显著性差异.相比其他智能算法,SRBＧEO 在大部分测试

函数上都存在显著性差异,因此SRBＧEO在总体性能方面已

经明显优于其他算法.

表７　Wilcoxon秩和检验结果(p值表)

Table７　ResultsofWilcoxonrankＧsumtest(pvalue)

函数 HBA GWO WOA EO MEO UEO TLILＧEO
F１ １．２１×１０－１２ ＋ １．２１×１０－１２ ＋ １．２１×１０－１２ ＋ １．２１×１０－１２ ＋ １．２１×１０－１２ ＋ １．２１×１０－１２ ＋ １．２１×１０－１２ ＋
F２ ３．０２×１０－１１ ＋ ３．０２×１０－１１ ＋ ３．０２×１０－１１ ＋ ３．０２×１０－１１ ＋ ３．０２×１０－１１ ＋ ３．０２×１０－１１ ＋ ３．０２×１０－１１ ＋
F３ １．２１×１０－１２ ＋ １．２１×１０－１２ ＋ １．２１×１０－１２ ＋ １．２１×１０－１２ ＋ １．２１×１０－１２ ＋ １．２１×１０－１２ ＋ １．２１×１０－１２ ＋
F４ ３．０２×１０－１１ ＋ ３．０２×１０－１１ ＋ ３．０２×１０－１１ ＋ ３．０２×１０－１１ ＋ ３．０２×１０－１１ ＋ ３．０２×１０－１１ ＋ ３．０２×１０－１１ ＋
F５ ３．０２×１０－１１ ＋ ３．０２×１０－１１ ＋ ３．０２×１０－１１ ＋ ３．０２×１０－１１ ＋ ３．０２×１０－１１ ＋ ３．０２×１０－１１ ＋ ３．０２×１０－１１ ＋
F６ ３．０２×１０－１１ ＋ ３．０２×１０－１１ ＋ ３．０２×１０－１１ ＋ ３．０２×１０－１１ ＋ ３．０２×１０－１１ ＋ ３．０２×１０－１１ ＋ ４．０８×１０－１１ ＋
F７ NaN ＝ １．１７×１０－１２ ＋ NaN ＝ NaN ＝ NaN ＝ NaN ＝ NaN ＝
F８ NaN ＝ １．１６×１０－１２ ＋ １．８９×１０－６ ＋ ４．１６×１０－１４ ＋ NaN ＝ ０．００５５ ＋ １．６９×１０－１４ ＋
F９ NaN ＝ ０．０４１９ ＋ ０．３３３７ － NaN ＝ NaN ＝ NaN ＝ NaN ＝
F１０ ３．０２×１０－１１ ＋ ３．０２×１０－１１ ＋ ３．０２×１０－１１ ＋ １．０７×１０－９ ＋ ３．０２×１０－１１ ＋ ３．０２×１０－１１ ＋ １．２９×１０－９ ＋
F１１ ３．０２×１０－１１ ＋ ３．０２×１０－１１ ＋ ３．０２×１０－１１ ＋ １．２１×１０－１０ ＋ ３．０２×１０－１１ ＋ １．２１×１０－１２ ＋ ９．９１×１０－１１ ＋
F１２ ０．３７４９ － ０．００７８ ＋ ４．７９×１０－７ ＋ ０．０２０７ ＋ １．７８×１０－１０ ＋ ３．０２×１０－１１ ＋ １．０８×１０－１０ ＋
F１３ １．０４×１０－４ ＋ ３．３１×１０－４ ＋ ０．０２５６ ＋ ８．８０×１０－４ ＋ ０．１２７８ － １．３２×１０－４ ＋ ９．４６×１０－８ ＋
F１４ １．１６×１０－１２ ＋ １．２０×１０－７ ＋ ５．３９×１０－１０ ＋ ０．００１５ ＋ ２．９２×１０－１１ ＋ ２．６４×１０－４ ＋ １．１６×１０－１２ ＋

　　平均绝对误差(MeanAbsoluteError,MAE)是一种有效

评估算法准确率的方式.MAE值运算公式如下:

MAE＝
∑
N

i＝１
|Mi－Fi|

CF
(２７)

其中,Mi 为实验得到的平均结果,Fi 和CF分别为测试函数的

理论最优值和个数.MAE可以避免因算法实验结果与理论最

优值相差过大而抵消误差,并能获得用于评估算法的整体误

差.基于表２中的测试函数,８种算法的 MAE如表８所列.

表８　算法的 MAE值

Table８　MAEvaluesofeachalgorithm

算法 MAE 排名

GWO ２．２５ ６
WOA ３．５９×１０３ ８
HBA １．８４ ５
EO １．９１ ４

算法 MAE 排名

UEO １．８４ ３
MEO ２．６０ ７

TLILＧEO １．７１ ２
SRBＧEO ９．５１×１０－２ １

由表８可知,SRBＧEO 的 MAE 值最小,说明SRBＧEO 求

解问题时的准确率最高,进一步验证了SRBＧEO拥有更好的

勘探能力和收敛精度.以上实验表明,SRBＧEO 与其他智能

算法相比存在显著性差异,在测试函数上的整体偏差更小,求

解精度更高,有着很强的竞争力.

５．８　在高维函数上算法的对比实验

一般算法在求解高维问题时收敛精度和稳定性会有所下

降,因此高维函数可以很好地检验算法的收敛精度和鲁棒性.

本文选择表２中的部分测试函数F１－F１１进行２００维和５００
维实验,用SRBＧEO与其他７种算法进行对比,参数设置与

表１一致,实验中种群规模设为３０,迭代次数设为５００,独立

运行３０次,记录平均值和标准差.２００维和５００维的实验结

果分别如表９和表１０所列,最优结果加粗标出,其中“Inf”表

示无穷大的值,此时算法的收敛效果不好.

表９　 算法在２００维函数上的实验结果

Table９　Experimentalresultsofalgorithmson２００dimensionalfunctions

函数 指标 GWO WOA HBA EO UEO MEO TLILＧEO SRBＧEO

F１
平均值 １．１４×１０－７ ２．２７×１０－７０ １．５２×１０－１１７ ２．４７×１０－２５ ５．８４×１０５ ３．０３×１０－１７２ １．５９×１０－２９６ ０．００
标准差 ６．１７×１０－８ １．２４×１０－６９ ５．６１×１０－１１７ ３．８８×１０－２５ １．９９×１０４ ０．００ ０．００ ０．００

F２
平均值 ２．８３×１０－４ ３．９４×１０－４８ ２．３９×１０－６２ １．２９×１０－１４ １．５７×１０３０５ １．２７×１０－９４ １．３９×１０－１４７ ２．３７×１０－２２３

标准差 ８．３６×１０－５ １．５５×１０－４７ ５．４８×１０－６２ １．０８×１０－１４ Inf ５．０１×１０－９４ ２．０７×１０－１４８ ０．００

F３
平均值 １．９５×１０４ ５．３５×１０６ １．２８×１０－６６ ２．１３×１０３ ３．０２×１０－１６ ３．６９×１０－１４５ １．８２×１０－２９５ ０．００
标准差 ７．９５×１０３ ２．００×１０６ ７．００×１０－６６ ５．０３×１０３ １．６５×１０－１５ １．８５×１０－１４４ ０．００ ０．００

F４
平均值 ２．４４×１０１ ７．６２×１０１ ３．１２×１０－３３ ２．５８×１０１ ２．１９×１０－３６ ５．９７×１０－６１ ２．５０×１０－１４９ ４．７４×１０－２０９

标准差 ６．４５ ２．２３×１０１ ３．９７×１０－３３ ２．６６×１０１ ８．３３×１０－３６ １．６３×１０－６０ ８．５８×１０－１５１ ０．００

F５
平均值 １．９８×１０２ １．９８×１０２ １．９８×１０２ １．９７×１０２ １．９８×１０２ １．９９×１０２ １．９７×１０２ ７．０７×１０－５

标准差 ３．１８×１０－１ １．９７×１０－１ ６．０５×１０－１ ７．１９×１０－１ ８．６８×１０－１ ８．５２×１０－２ ９．８５×１０－１ ２．７４×１０－４

５５２侯新宇,等:融合麻雀搜索和随机差分的双向学习平衡优化器算法



　　　(续表)

函数 指标 GWO WOA HBA EO UEO MEO TLILＧEO SRBＧEO

F６
平均值 ２．８９×１０１ １．０７×１０１ ２．８６×１０１ ２．０９×１０１ ２．６２×１０１ ４．８２×１０１ １．８２×１０１ ８．４３×１０－８

标准差 １．０９ ２．６５ １．６６ １．２８ １．７６ ４．００×１０－１ １．２３ ２．５６×１０－７

F７
平均值 ２．０４×１０１ ７．５８×１０－１５ ０．００ ７．５８×１０－１５ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００
标准差 １．０９×１０１ ４．１５×１０－１４ ０．００ ４．１５×１０－１４ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

F８
平均值 ２．３９×１０－５ ５．０３×１０－１５ ４．６４ ８．７０×１０－１４ ３．１４×１０－１５ ８．８８×１０－１６ ４．４４×１０－１５ ８．８８×１０－１６

标准差 ５．７９×１０－６ ２．３０×１０－１５ ８．５５ ２．２３×１０－１４ １．７４×１０－１５ ０．００ ０．００ ０．００

F９
平均值 ８．７４×１０－３ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００
标准差 １．６６×１０－２ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

F１０
平均值 ５．３８×１０－１ ７．９９×１０－２ ４．０１×１０－１ １．９８×１０－１ ３．０５×１０－１ １．１５ １．５７×１０－１ ２．９９×１０－９

标准差 ５．８０×１０－２ ３．７８×１０－２ ５．３４×１０－２ ２．７４×１０－２ ５．１７×１０－２ ２．５４×１０－２ ２．０２×１０－２ １．０８×１０－８

F１１
平均值 １．６８×１０１ ５．９０ １．９０×１０１ １．８２×１０１ １．９７×１０１ １．９９×１０１ １．９３×１０１ ４．８１×１０－８

标准差 ４．２２×１０－１ １．７０ ４．０７×１０－１ ５．５５×１０－１ １．７１×１０－１ ３．５０×１０－２ ４．９６×１０－１ １．２９×１０－７

表１０　算法在５００维函数上的实验结果

Table１０　Experimentalresultsofalgorithmson５００dimensionalfunctions

函数 指标 GWO WOA HBA EO UEO MEO TLILＧEO SRBＧEO

F１
平均值 １．７１×１０－３ ５．６７×１０－６７ １．４９×１０－１１２ ８．７８×１０－２３ １．５３×１０６ １．８１×１０－１４９ ４．４３×１０－２９６ ０．００
标准差 ６．５９×１０－４ ３．１０×１０－６６ ７．９３×１０－１１２ ７．６６×１０－２３ ３．３０×１０４ ９．８９×１０－１４９ ０．００ ０．００

F２
平均值 １．４８×１０－９ ３．５２×１０－４８ Inf ２．３８×１０－１３ １．７５×１０３０６ １．９３×１０－８５ ３．０５×１０－１４７ ７．３０×１０－２３４

标准差 ５．６２×１０－９ １．７９×１０－４７ Inf ２．０８×１０－１３ Inf ９．４０×１０－８５ ５．２２×１０－１４８ ０．００

F３
平均值 ３．０９×１０５ ３．０２×１０７ ２．５３×１０－６２ ２．９８×１０４ ３．７８×１０７ １．６７×１０－１２８ １．１５×１０－２９４ ０．００
标准差 ７．０９×１０４ １．０２×１０７ １．３８×１０－６１ ３．３４×１０４ １．３２×１０７ ５．９２×１０－１２８ ０．００ ０．００

F４
平均值 ６．５４×１０１ ８．０６×１０１ １．２６×１０－２８ ７．４１×１０１ ９．９１×１０１ ５．３７×１０－４１ ２．６８×１０－１４９ １．３６×１０－２１０

标准差 ４．７６ ２．２９×１０１ １．７２×１０－２８ ２．０９×１０１ ３．４２×１０－１ ２．４７×１０－４０ ５．７５×１０－１５１ ０．００

F５
平均值 ４．９８×１０２ ４．９６×１０２ ４．９８×１０２ ４．９８×１０２ ７．１７×１０９ ４．９９×１０２ ４．９７×１０２ ４．４１×１０－４

标准差 ３．７８×１０－１ ３．９１×１０－１ ３．２４×１０－１ ２．０５×１０－１ ２．３２×１０８ ３．７４×１０－２ ５．２６×１０－１ １．３５×１０－３

F６
平均值 ９．１６×１０１ ３．１８×１０１ ９．８４×１０１ ８．７１×１０１ １．５２×１０６ １．２４×１０２ ８．１５×１０１ ８．０２×１０－７

标准差 １．８２ ８．３３ １．８７ １．６４ ３．１６×１０４ ２．３６×１０－１ ２．３６ １．８２×１０－６

F７
平均值 ７．２５×１０１ ６．０６×１０－１４ ０．００ １．２１×１０－１３ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００
标准差 ３．３８×１０１ ３．３２×１０－１３ ０．００ ３．１４×１０－１３ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

F８
平均值 －５．６７×１０４ －１．７５×１０５ －７．１６×１０４ －７．４４×１０４ －８．９７×１０３ －２．０７×１０４ ４．４４×１０－１５ ８．８８×１０－１６

标准差 ２．８０×１０３ ２．８４×１０４ ７．８８×１０３ ５．１４×１０３ １．９０×１０３ ２．４４×１０３ ０．００ ０．００

F９
平均值 １．３３×１０－２ ０．００ ０．００ ７．７７×１０－１７ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００
标准差 ３．０３×１０－２ ０．００ ０．００ ５．１７×１０－１７ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

F１０
平均值 ７．７１×１０－１ １．００×１０－１ ７．５１×１０－１ ５．８３×１０－１ １．７６×１０１０ １．１９ ５．００×１０－１ ９．５３×１０－１０

标准差 ７．３６×１０－２ ５．３０×１０－２ ２．７４×１０－２ ２．６８×１０－２ ７．０６×１０８ ６．４９×１０－３ ３．０７×１０－２ １．８６×１０－９

F１１
平均值 ５．１０×１０１ １．７２×１０１ ４．９４×１０１ ４．９２×１０１ ３．１６×１０１０ ４．９９×１０１ ４．９６×１０１ １．７３×１０－７

标准差 １．６２ ６．９２ ２．１５×１０－１ １．８９×１０－１ １．０６×１０９ ３．７０×１０－２ １．３５×１０－１ ４．２５×１０－７

　　由表９和表１０可知,UEO在F１ 和F２ 上偏离理论最优

值,该算法在面对高维实验时稍有些无力.HBA在５００维的

F２ 上的平均值和标准差为无穷大值,产生较大偏差.EO 在

F３ 和F４ 上都陷入局部最优值,且在F７ 和F９ 上不如 UEO,

MEO,TLILＧEO 和 SRBＧEO 这些改进算法的收敛效果好.

EO,UEO和 MEO在５００维的F８ 上均值偏离最优解,虽然

TLILＧEO 的 收 敛 效 果 比 以 上 算 法 好,但 是 收 敛 精 度 不 如

SRBＧEO,在F５,F６,F１０,F１１上只有SRBＧEO能够避免局部停

滞,达到理论最优值.

图４为SRBＧEO在部分不同维数函数上的收敛曲线图.

由图４可知,在不同维数的测试函数上,SRBＧEO的收敛曲线

图无较大差异,并且都能收敛到最优值,说明维数的增加基本

不会改变SRBＧEO 的寻优性能.综合来看,在高维问题上,

SRBＧEO有着更好的可扩展性、收敛精度和鲁棒性.

(a)F１ (b)F４ (c)F８

图４　不同维数下SRBＧEO的收敛曲线

Fig．４　ConvergencecurvesofSRBＧEOwithdifferentdimensions

６　工程设计问题

工程设计是满足产品开发需求的过程.压力容器设计和

三杆桁架问题是典型的工程设计问题,两个工程设计模型图

如图５和图６所示.为了进一步检验算法解决实际问题的性

能,应用SRBＧEO与其他算法来解决工程设计问题.为保证
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实验的公平性,实验中种群数量为３０,迭代次数为５００.

图５　压力容器设计模型图

Fig．５　Modeldiagramofpressurevesseldesign

图６　三杆桁架问题模型图

Fig．６　ModeldiagramofthreeＧbartrussdesign

６．１　压力容器设计

压力容器设计是最流行的工程应用之一,其目的是将压

力容器的焊接、制造和材料成本降至最低.该问题由４个变

量和４个约束条件组成.变量包括壳体厚度Ts(x１)、封头厚

度Th(x２)、内径R(x３)和容器圆柱形截面长度L(x４).数学

公式定义如下:

f(x)＝０．６２２４x１x３x４＋１．７７８１x２x２
３＋３．１６６１x２

１x４＋

１９．８４x２
１x３

g１(x)＝－x１＋０．０１９３x３≤０

g２(x)＝－x２＋０．０９５４x３≤０

g３(x)＝－πx２
３x４－４

３πx３
３＋１２９６０００≤０

g４(x)＝x４－２４０≤０

０≤x１,x２≤９９

１０≤x３,x４≤２００

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

(２８)

表１１列出了５种算法解决压力容器设计问题的最优结

果.由表１１可知,SRBＧEO找到的最优成本比原始EO要少,

也比最新的算法 mＧEO和 HAOA更好,表明SRBＧEO在解决

压力容器设计问题时更具优势.

表１１　压力容器设计问题的实验结果

Table１１　Experimentalresultsofpressurevesseldesign

算法 Ts(x１) Th(x２) R(x３) L(x４) 结果

PSCＧEO ０．７７８１ ０．３８４６ ４０．３１９６ ２００．０００ ５８８５．３３３
EO[７] ０．８１２５ ０．４３７５ ４２．０９７７ １７６．６４７２ ６０５９．８３６

mＧEO[２８] ０．８１２５ ０．４３７５ ４２．０９８４ １７６．６３６６ ６０５９．７１４
GWO[２１] ０．８１２５ ０．４３４５ ４２．０８９２ １７６．７５８７ ６０１５．６３９
HAOA[２９] ０．８５８０ ０．４２０４ ４６．０４００ １３３．２３２１ ５９７２．０２７

６．２　三杆桁架问题

三杆桁架问题的目的是找到钢筋横截面积的最优值和最

小化结构重量,同时使３根钢筋上的应力约束最大化.该问

题存在一个具有３个非线性不等式约束的适应度函数,并且

连续变量(x１,x２)用于决策.数学模型可以表示如下:

f(x)＝(２ ２x１＋x２)×l

g１(x)＝ ２x１＋x２

２x２
１＋２x１x２

P－σ≤０

g２(x)＝ x２

２x２
１＋２x１x２

P－σ≤０

g３(x)＝ １
２x２＋x１

P－σ≤０

０≤x１≤１,０≤x２≤１

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

(２９)

其中l＝１００cm,P＝２KN/cm２,σ＝２KN/cm２.

表１２列出了５种算法解决三杆桁架问题时找到的最优

结果.由表１２可知,SRBＧEO比原始 EO 和 mＧEO 寻优效果

好,不管是经典的 GWO和最新的SFO,改进算法都有一定的

优势,验证了 SRBＧEO 在解决三杆桁架问题时的出色求解

能力.

表１２　三杆桁架问题的实验结果

Table１２　ExperimentalresultsofthreeＧbartrussdesign

算法 x１ x２ 结果

SRBＧEO ０．７８７１６０ ０．４０８２４０ ２６３．４６６５
EO[７] ０．７８８０３０ ０．４１００７０ ２６３．８９６１

mＧEO[２８] ０．７８８５１０ ０．４０８７３０ ２６３．８９５９
GWO[２１] ０．７８７７２０ ０．４１０９６０ ２６３．８９７７
SFO[３] ０．７８８４５６ ０．４０８８６８ ２６３．８９５９

结束语　本文提出了一种融合麻雀搜索和随机差分的双

向学习平衡优化器算法(SRBＧEO).该算法利用自适应种群

划分策略来平衡EO的探索和开发能力,从而提高了算法的

整体寻优精度和鲁棒性;算法中的随机差分平衡池策略有利

于增加个体间信息的交流,从而增强了算法的全局寻优能力;

双向混沌反向学习策略丰富了种群多样性,并使算法的寻优

精度得到进一步提升.SRBＧEO比其他智能算法表现出更优

的收敛精度、收敛速度、鲁棒性和可扩展性.两个工程设计问

题验证了SRBＧEO的有效性和实用性.

本文仅对EO的性能进行改进,未来可结合具体现实背

景,将改进算法应用到作业车间调度、多目标优化和车辆路径

等具体问题中,并进一步提高算法性能.
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